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摘　要　随着全球气候变化和人类活动的加剧,森林火灾事件频发,造成了严重的生态破坏和社会经济损失.森林火灾风险预

测作为森林火灾管理和监测的首要措施,具有重要意义.因此,本研究对现有的森林火灾风险预测方法进行了深入分析,按照

数据源的不同,将其分为基于地理环境因素、基于遥感与地理信息系统以及基于遥感影像的模型,并详细总结了每类方法的特

点,分析了其研究思路、应用范围以及对数据和算法的具体要求.随后,介绍了在森林火灾风险预测领域中相关研究者提出的

一些数据集,并对所提及的预测方法的实验结果进行了对比.最后,分析了这３类模型的主要问题,并对未来的研究方向进行

了展望.
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Abstract　Withtheintensificationofglobalclimatechangeandhumanactivities,forestfireincidentshavebecomeincreasingly
frequent,leadingtosevereecologicaldamageandsocioeconomiclosses．Forestfireriskprediction,asaprimarymeasureforforest
firemanagementandmonitoring,hassignificantimportance．Therefore,thisstudyconductsaninＧdepthanalysisofexistingforest
fireriskpredictionmethods．Thesemethodsarecategorizedintothreetypesbasedondifferentdatasources:modelsbasedongeoＧ

graphicalenvironmentalfactors,modelsbasedonremotesensingandgeographicinformationsystems(GIS),andmodelsbasedon
remotesensingimagery．Thecharacteristicsofeachmethodarethoroughlysummarized,andtheirresearchapproaches,application
scopes,andspecificrequirementsfordataandalgorithmsareanalyzed．Subsequently,thisstudyintroducesseveraldatasetsproＧ

posedbyrelevantresearchersinthefieldofforestfireriskpredictionandcomparestheexperimentalresultsofthementioned

predictionmethods．Finally,themajorissuesassociatedwiththethreetypesofmodelsareanalyzed,andfutureresearchdirections
areproposed．
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１　引言

森林火灾长期以来一直是全球性的重要环境与社会问

题,它不仅破坏了生态系统的平衡,还威胁到人类的生命和财

产安全.近年来,随着全球气候变化和人类活动的加剧,森林

火灾事件愈发频繁,呈现出火灾持续时间延长、影响范围扩大

以及损失加重的趋势[１].例如,２０２１年美国加州的“迪克西

大火”烧毁了超过４６．３万英亩的土地,引发了大范围的空气

污染,严重影响了当地居民的健康.同样,２０２３年加拿大的

森林大火持续数月,烧毁了超过７．６万平方公里的土地,造成

了严重的生态破坏和空气污染[２].鉴于森林火灾带来的重大

威胁,早期森林火灾预测已成为环境科学和公共安全领域中

的一个关键研究课题[３].

在森林火灾管理和监测中,首要的措施是进行森林火灾

风险预测,其核心任务是预测森林火灾的发生率,即通过分析

火灾风险与气象条件、燃料含量等影响因素之间的关系,预测

火灾爆发的概率.有效的火灾风险预测能够划分出高风险区

域,对潜在危险区域进行监控并发出预警,从而缩短消防响应

时间,减少可能造成的损失和救灾成本.面对当前严峻的全

球火灾趋势,我们需要重新评估现有的火灾风险预测策略,分
析传统预测模型的局限性,并结合其他学科的方法与更新的

数据特征提取技术,综合运用更为科学和技术驱动的方法来

减轻火灾带来的影响.本文总结了各种森林火灾风险预测的

机器学习和深度学习方法,并根据其数据源的不同,将其分为

基于地理环境因素的模型、基于遥感与地理信息系统的模型

和基于遥感影像的模型.

本文旨在总结近年来国内外森林火灾风险预测技术,对
新提出的预测方法进行分类与归纳,介绍相关研究者提供的

公开数据集.与此同时,本文还探讨了森林火灾风险预测中

存在的问题,提出了相应的展望和建议.
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２　森林火灾风险预测理论

２．１　问题定义

在森林火灾风险预测研究中,流程的起始点是对各种数

据源的广泛收集,这是确保预测模型准确性的基础.随后,在
预处理阶段,对数据进行清洗和标准化,这对于后续分析的质

量至关重要.在模型构建过程中,采用统计方法和特征工程

技术,以挖掘数据中隐藏的模式和关联性,而模型训练则旨在

使算法学会如何从这些模式中预测风险.在模型评估阶段,
通过严格的测试来确保模型预测的可信度,这一环节是科学

验证的关键.经过验证的模型可以用于实际的风险评估,将
实时数据转化为风险指数,这些指数为决策提供了重要支持,
有助于指导森林管理和应急响应.最后,通过持续的监控和

报告,确保所提供的风险预测与实际情况紧密相连,保持预测

的实时更新和反馈的准确性.具体研究流程如图１所示.

图１　森林火灾风险预测架构图

Fig．１　Architecturediagramofforestfireprediction

森林火灾风险预测可以视为一个分类问题,其目标是预

测某个区域在未来一定时间内发生火灾的概率.为此,我们

定义输入空间X 和输出空间Y,并构建模型f来实现从输入

到输出的映射.
其中,输入空间X 较为复杂,它一般包括一些环境信息,

如地形、植被覆盖和土地利用类型,还包括气象数据(如温度、
湿度、风速等)和历史火灾记录等外部信息,如式(１)所示:

X＝[x１,x２,􀆺,xm] (１)
输出空间Y 表示火灾风险的分类标签.对于二分类问

题,输出可以表示为:

y∈{０,１} (２)
其中,０表示不发生火灾,１表示发生火灾.对于多分类问题,输
出空间可以表示为多种风险等级(如低风险、中风险和高风险).

设D 为带有标注标签的n个数据样本集合,每个样本包

括输入向量x和对应的输出标签y:

D＝{(xi,yi)∣i＝１,２,􀆺,n} (３)

使用训练数据集D 来训练模型f,其目标是学习输入空

间X 和输出空间Y 之间的映射关系:

f:X→Y (４)

在模型训练过程中,定义损失函数L(y,y
∧)来衡量模型预

测值y
∧
与真实值y之间的差异.再通过最优化算法最小化损

失函数,调整模型参数θ使得预测值与真实值的差异最小,如
式(５)所示:

θ＝argmin∑
n

L(yi,f(xi;θ):X→Y (５)
训练好的模型f用于对新输入数据x′进行预测,得到预

测标签y′:

y′＝f(x′) (６)
通过上述过程,森林火灾风险预测模型能够系统化和定

量化地评估火灾风险,并为应用机器学习和深度学习技术提

供基础.这种方法能够在面对复杂多变的环境因素时,实现

更高的预测准确性和实时性.

２．２　森林火灾风险预测数据来源

森林火灾风险预测是一项跨多个领域的科学研究,其预

测的精确性高度依赖于对多源数据收集的信息广度和深度.
这些数据涵盖了气象、地形、植被、土地利用、人类活动范围以

及历史火灾记录等多个方面,构成了森林火灾风险预测模型

的基础.
首先,气象数据是森林火灾风险预测中的关键组成部分,

包括温度、湿度、风向、风速和降水等信息.这些数据不仅直

接影响火灾的起源和传播,还能帮助预测火势的发展趋势.
其次,地形因素也不可忽视,例如地区的坡度、坡向和海拔高

度,这些因素会影响局部小气候的形成,进而影响森林可燃物

含水率的变化,并决定火势传播的速度和方向.此外,植被类

型和土地覆盖状况是评估火灾风险的关键组成部分,通常通

过遥感技术获取,能够提供对地表植被状况的简便、有效的测

量,从而反映出可燃物的分布和状态.历史火灾记录同样是

非常重要的数据来源,提供了关于火灾发生模式、趋势、地区

特征和响应措施有效性的宝贵信息,为模型的建立和验证提

供了依据.最后,人类活动对森林火灾的影响也不容忽视,如
与道路、河流等基础设施的距离、人口密度和土地利用变化等

因素,都会对火灾风险产生影响.
通过组合不同维度的数据,可以构建出更为精准和全面

的森林火灾风险预测模型.这些模型不仅能够评估当前的火

灾风险,还能预测未来的风险趋势,从而为火灾防治和应对提

供科学依据.

２．３　森林火灾风险预测数据集

由于森林火灾的形成机制较为复杂,涉及的影响因子众

多,因此,森林火灾风险预测数据集的建立也相对复杂.大多

数数据集由相关研究者自行构建.本文对该领域内的数据集

进行了广泛调研,并对较为重要的数据集进行了总结,具体内

容如表１所列.

表１　森林火灾风险预测的数据集概览

Table１　Overviewofdatasetsforforestfireprediction

文献 数据集 数据类型 空间分辨率

[４] GEODATADEMＧ９S 地形数据(坡度、海拔和坡向数据) １km
[５] TerraClimate 气象数据(温度、湿度、风速和降水) 小于５km
[６] Wildfires 天气数据、植被(NDVI)、火灾样本(烧毁区域、热异常图) ２５０m,５００m
[７] SentinelＧ２ 火灾样本(火灾前后的遥感图像,按破坏程度分类) １０~６０m
[８] WildfireDB 火灾样本(历史野火发生情况)、植被数据、地形数据、天气数据 ３０~３７５m
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(续表)
文献 数据集 数据类型 空间分辨率

[９] MTBS
火灾样本(火灾后和火灾前大地遥感卫星大气顶部图像、dNBR 图像、
RdNBR 图像) ３０m

[１０] NWDS
火灾样本(火灾前和火灾后掩模、二维火灾数据)、植被(NDVI)、人口密

度、天气、地形(海拔高度) １km

[１１] FireRisk 标有火灾风险等级的遥感图像 ３２０m

３　森林火灾风险预测的研究进展

３．１　基于地理环境因素的森林火灾风险预测模型

基于地理环境因素的森林火灾风险预测模型是一种利用

统计学和机器学习技术进行数据特征提取的数学模型,旨在

通过大量环境数据和历史火灾事件信息,评估特定地区森林

火灾发生的可能性和潜在危害程度.这些模型通常采用多元

回归分析、决策树、支持向量机、人工神经网络等方法,将气

象、地形、植被覆盖等地理环境因素与森林火灾的发生概率进

行关联建模.在模型构建过程中,需要对地理环境因素进行

有效的数据采集、处理和特征提取,并对历史火灾事件进行分

析,以确定影响火灾发生的关键因素.随后,通过合适的数学

模型,将这些地理环境因素与火灾发生的概率或风险水平建

立数学关系,形成预测模型.在模型训练完成后,通常将近期

或历史环境数据输入模型,以预测未来一段时间内的森林火

灾风险情况.

初期研究构建的模型主要依赖于基于规则的模型和数学

统计方法,通常还需要结合部分社会经济指标、人类活动数据

和历史火灾数据.由于数据处理能力的限制,不可能使用物

理模型或实验模拟模型来监测大尺度和长时间尺度的火灾风

险,并且这些数据有时需要近乎实时.因此,森林火灾风险预

测在很大程度上依赖于创建经验和统计模型,其准确性取决

于模型挖掘出火灾贡献变量之间复杂非线性相互作用的能

力,以及数据的可用性和数据质量.Jaiswal等[１２]的研究表

明,基于地理环境数据的火灾风险模型与实际火灾发生率之

间存在密切关联.基于这一发现,许多火灾风险模型采用了

各种数据分析技术,并根据与火灾相关的参数进行构建.

Guo等[１３]利用 Ripley的 K 函数和逻辑斯蒂回归(Logistic
RegressionModel,LR)模型分析了２０００年至２００８年中国福

建省森林火灾的空间格局和驱动因素.这些驱动因素参考了

年均气象因素、地形因素、基础设施因素以及社会经济因素

等,从而确定了火灾的空间分布,并揭示了驱动因素对火灾发

生的综合和个体影响.最后,研究通过统计模型和绘制风险

地图预测了中国福建的火灾点火模式.

在此基础上,各国政府机构构建了各自的火灾评级系统.

例如,加拿大森林火灾危险评级系统(CanadianForestFire
DangerRatingSystem,CFDRS)[１４]是一种融合气象数据和地

面观测数据的经典模型,广泛应用于北美地区的火灾预测和

管理.美国农业部则利用火灾计划分析系统(FirePlanning
andAnalysisSystem,FPA)[１５]中的大型火灾模拟系统生成的

林火可能性和强度的空间估计数据,结合空间燃料、植被信息

以及历史火灾发生点的地理位置数据,开发了一套用于描述

林火潜在风险的地图.这套系统用于协助预测和管理林火风

险,为林火预防和控制策略提供了科学依据.

数值天气预报和气候模型的不断进步带来了更高的地理

分辨率和更长的预报时间[１６],这意味着可以获得更精确、更

多样化的数据,从而有效提升了预测森林火灾发生的准确性.
这些进步为以数据为中心的森林火灾预测建模方法提供了理

想的条件,并为解决许多研究难题带来了新的可能性.因此,
近年来,将机器学习方法应用于森林火灾风险预测的研究受

到了广泛关注.Qu等[１７]通过使用自动学习框架分析天气数

据,研究了火灾发生的预测,准确率达到８７％.Lin等[１８]提

出了一种模糊推理和大数据分析算法来评估火灾风险,并计

算了定量的潜在火灾风险,使用了中国南京市的天气、地点和

时间数据,其预测森林火灾的准确率达到了７５％.Bui等[１９]

采集了越南林同省热带森林的环境数据,使用了 DFPＧMnBＧ

pAnn模型.该方法基于人工神经网络,采用了差 分 进 化

(DFP)和迷你匹配反向传播(MnBp)的新型混合训练算法,预
测准确率达到了８８．４３％.Gao等[２０]利用吉林省２０００－２０１９
年的气象因子数据,使用随机森林(RandomForest,RF)、支
持向量机(SupportVectorMachine,SVM)、地理加权Logistic
回归模型、Lasso回归模型和 Logistic模型,对研究区域进行

了火 灾 风 险 预 测 研 究,准 确 率 分 别 为 ８８．７％,８７．７％,

８６．０％,８５．０％和８４．６％.研究结果表明,RF和 SVM 相较

于Logistic模型的准确率分别提升了４．８４％和３．６６％,显示

了机器学习在处理庞大森林火灾因子数据方面的强大特征提

取能力,并有效支持了气象因子在地理环境因素中是影响森

林火灾风险评估的主要因素的观点[２１].Adhikari等[２２]使用

多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)和模糊逻辑技术分

析多传感器数据、温度、烟雾密度和一氧化碳密度,以预测起

火可能性,研究中的预测误差达到了１０－４.Liang等[２３]从加

拿大自然资源部发布的加拿大国家火灾数据库(CNFDB)中
收集数据,以气象因子为输入,采用反向传播神经网络(BackＧ

propagation,BP)、循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,

RNN)和长短期记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)建

立了预测模型.在这些分类方法中,LSTM 的准确率最高,为

９０．９％.
虽然基于环境因素的森林火灾风险预测模型在评估由自

然条件引发的火灾风险方面表现出色,但这些方法存在一些

局限性.首先,这些模型难以充分预测由人为因素或极端天

气事件引发的火灾,因为它们主要侧重于气象因素,而缺乏对

植被、地形、人类活动、社会经济影响及其他生物物理和生态

因素的综合分析.其次,气象因素对火灾发生的影响机制十

分复杂,火灾的发生也与人类活动密切相关,这使得单纯依赖

统计分析进行评估预测的可靠性较低.此外,由于数据源的

限制,这些模型无法有效覆盖广阔的地理区域,并实时处理大

量数据.同时,在数据收集和处理方面还存在时间和空间上

的局限性.因此,为了提高预测的准确性和实用性,结合遥感

技术是必要的.遥感技术可以提供高分辨率、实时性强的环

境数据,为模型提供更丰富的信息,从而改善森林火灾风险预

测的效果.

３．２　基于遥感与地理信息系统的森林火灾风险预测模型

　　基于遥感与地理信息系统的森林火灾风险预测模型是一
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种将环境监测与空间分析技术相结合的方法.该模型可以从

地面观测站、遥感卫星和气象模型中获取各类多维度信息,并
利用遥感的强大空间数据处理能力,整合和分析多种地理环

境因素,如气候条件(温度、湿度、降雨量、风速等)、地形(坡
度、坡向、高程等)和植被(类型、密度、湿度等)数据.通过对

不同数据层的叠加和分析,模型能够快速识别具有较高火灾

风险的区域.例如,通过分析地形数据,可以确定哪些区域由

于坡度或坡向而更易发生火灾;结合植被数据,可以评估不同

类型植被的燃烧潜力;再结合气候数据,可以有效分析极端天

气事件(如干旱和高温)带来的火灾发生风险.

早期提出的研究主要基于 Logistic回归(LR)统计模型.

Chang等[２４]以我国黑龙江省作为森林火灾的研究对象,选择

了多种气象、地形、人为和植被因素进行分析.气象因素包括

每日降雨量、最高气温、最低气温、平均气温、平均风速、空气

湿度和年均气温;地形因素包括坡度、坡向和高程;人为因素

包括人口密度、距离最近的道路、河流和村庄的距离;植被因

素包括植被类型.研究利用 ArcGIS软件,从历史火灾记录

中筛选了超过３０００组实验数据,通过变量筛选和 Logistic模

型训练构建了模型,其中年平均降雨量对模型的解释力最强.

经验证,该 模 型 的 AUC 值 为 ０．７.Pan等[２５]利 用 ２００２－
２０１２年山西省的 MODIS遥感数据集,基于森林火灾空间分

布和影响因素,构建了空间森林火灾风险模型.该模型选择

的因素包括高程、坡度、距离最近道路的距离、可燃物含水率、
陆地表面温度、归一化植被指数(NDVI)以及全局植被湿度指

数.通过基于空间抽样建立的 Logistic模型,生成了森林火

灾概率分布图,并将山西省划分为零、低、中、高和极高火灾风

险区.经验证,模型的 AUC值达到了０．７５７.

在此研究基础上,研究者们开始使用多种统计方法来预

测森林火灾.Suryabhagavan等[２６]采用了多重标准决策分析

方法(MultiＧcriteriaDecisionＧMaking,MCDM),对影响研究区

域火灾风险的因素按重要性贡献度顺序进行了分析,并生成

了埃塞俄比亚西南部哈伦纳地区的森林火灾风险等级地图,

将火灾风险区域分为极高风险、高风险、中度风险和低风险４
类.具体来说,该研究利用遥感与地理信息系统采集地貌数

据和邻近因素并作为森林火灾风险易感性的参数.在整合这

些地理环境因素之前,研究者根据层次分析法(AnalyticHiＧ
erarchyProcess,AHP)评估了各因素的权重和火灾贡献度得

分.利用九点重要性分级法,将因素的重要性分为较低(极
低、非常低、较低和中等)和较高(同等、中等、较高、非常高和

极高),并制定了一个重要性比较矩阵.为了得出最合适的权

重集,研究者使用权重计算了上述重要性比较矩阵的主特征

向量.根据主特征向量的计算结果,确定了每个参数的相对

重要性顺序,依次为植被类型、坡度、海拔、地势、居民点和道

路.随后,将所有重新分类的因子层进行加权叠加分析,生成

了森林火灾易感性地图.

随着研究的进展,研究者们开始使用机器学习算法来处

理遥感与地理信息系统采集的庞大数据.机器学习算法能够

有效处理和分析大规模、多维度的数据集,从而提供更精确的

火灾风险评估.

Huesca等[２７]结合了来自 MODIS卫星图像的季节性遥

感数据、气候数据和燃料类型,利用火势指数(FirePotential
Index,FPI)分 析 了 不 同 地 区 的 季 节 性 火 势 变 化.Rajeev

等[２８]提出了一种综合地形、气候和燃料数据的火灾预测方

法,其中燃料数据来源于 MODIS卫星数据.该研究使用随

机森林(RandomForest,RF)算法来探索这些变量与森林火

灾之间的关系,并据此构建了一个森林火灾潜在风险数据集.

Sayad等[２９]将大数据、遥感和数据挖掘算法(人工神经网络和

支持向量机)结合起来,处理从 MODIS图像中收集的大数

据,并从中提取特征来预测森林火灾的发生.具体而言,他们

利用经过预处理的 MODIS数据创建了一个数据集,该数据

集基于３个与植被状态相关的参数:归一化差异植被指数

(NDVI)、地 表 温 度 (LST)和 热 异 常,取 得 了 ９８．３２％ 和

９７．４８％的预测准确率.Malik等[３０]开发了一种基于机器学

习和大数据的系统化火灾风险预测模型,通过分析加利福尼

亚州圣地亚哥的卫星数据、气象数据和历史火灾数据,使用集

合模型对 森 林 火 灾 风 险 进 行 预 测,准 确 率 达 到 了 １００％.

Kaur等[３１]引入了一个数据集成框架,整合了来自遥感卫星、

地面气象站和其他来源的数据,创建了一个涵盖加拿大阿尔

伯塔省１８年的综合天气数据库,包含了气象数据和火灾历史

数据,采用了随机森林(RF)、极限梯度提升(XGBoost)和多层

感知器(MLP)等机器学习方法来评估森林火灾风险预测性

能.结果显示,其 ROCＧAUC评分为８７．２％,灵敏度为７５％.

Yang等[３２]使用 FIRMS(FireInformationforResource MaＧ
nagementSystem)[３３]的热点数据作为预测模型训练和评估

的标签,并利用Landsat７提供的遥感数据预测印度尼西亚的

森林火灾,模型实现了超过８１％的接收器工作特性(ROC).

Rubí等[３４]的研究使用了多个机器学习模型,并使用从巴西政

府开放数据中收集的数据集来预测森林火灾的蔓延和行为.
该数据集包括５个监测站对气候特征的观测、过去２０年火灾

的卫星数据,以及其他地形、水文和人为特征,如城市化指数、

与河流和道路的距离以及归一化差异植被指数(NDVI).不

同机器学习模型在预测森林火灾方面的准确率如下:AdaＧ
Boost模型为９１％,随机森林(RF)模型为８８％,人工神经网

络(ANN)模 型 为 ８６％,支 持 向 量 机 (SVM)模 型 为 ８１％.

Vasconcelos等[３５]通过分析栅格地理信息系统中的数据,包
括发生日期、地理坐标、起火原因、土地利用和燃烧面积等,创
建了一个预测森林火灾起火概率的模型.研究使用逻辑回归

(LR)和多层感知器(MLP)对这些数据进行了评估.结果显

示,在有火灾和无火灾情况下,人工神经网络(ANN)的准确

率分别为 ７５．５％ 和 ８７．８％,而逻辑回归的准确率分别为

７８．８％ 和 ７４％.Tuyen 的 研 究[３６]采 用 了 局 部 加 权 学 习

(LWL)算法与集合学习技术相结合的方法来预测越南义安

省国家公园的森林火灾易发性.研究通过地理空间数据库,
利用包含５６条历史火灾记录和９个解释变量的数据,训练了

独立的LWL模型和衍生的集合模型.模型性能评估时使用

了多种统 计 性 能 标 准,包 括 接 收 器 工 作 特 征 曲 线 下 面 积

(AUC).结果显示,CGＧLWL 和 BaggingＧLWL 模型的训练

性能最高,AUC为９９．３％.此外,DaggingＧLWL组合模型的

AUC为９８．３％,在预测整个研究区域的火灾易感性空间模

式方面优于其他模型.
基于遥感与地理信息系统的森林火灾风险预测模型是当

前研究的主流模型,其优势在于整合了多种数据源,包括气象

数据、地形数据和植被覆盖数据等.通过遥感技术获取的高

分辨率数据,能够提供更为详细的地理信息,从而使预测更加
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全面和准确.此外,该模型可以进行空间分析,对特定地理区

域进行精细化的火灾风险评估,识别出火灾风险较高的区域,
有助于采取有针对性的防范措施.然而,这种模型也存在一

些挑战与限制.首先,数据收集是一个复杂且耗时的过程,需
要大量的环境数据和历史火灾事件数据,这增加了模型建立

的成本.其次,由于不同地区的环境特征和火灾发生机制可

能存在差异,同一模型在不同地理区域的预测效果可能不尽

相同,缺乏通用性,需要进行个性化定制或调整.最后,建立

和应用该模型需要具备一定的地理信息系统和遥感技术的专

业知识,对技术人员的要求较高.

３．３　基于遥感影像的森林火灾风险预测模型

目前,基于遥感影像的火灾预测系统主要通过探测热红

外电磁波辐射强度来监控地面火情,直接观测地表是否发生

热异常现象,并据此估算其强度,从而实现对已发生火灾的蔓

延及强度的预测.多光谱遥感影像中包含丰富的波段信息,
其中微波遥感可以提供地表干燥程度,热红外遥感可以提供

地表温度,而可见光遥感反演的植被指数等生态指标可以更

新可燃物分布地图[３７].这些技术为野火监测和管理提供了

前所未有的机会和能力.随着向公众开放的卫星产品和航空

遥感项目数量的增加,获取遥感影像变得更加便捷.同时,光
学传感器技术的发展显著提升了遥感影像的分辨率,使地表

特征的识别更加清晰和精确,从高分辨率遥感影像中可以获

得早期森林火灾风险预测的关键信息.
在此背景下,计算机视觉领域的研究者已开始探索如何

将遥感图像应用于火灾风险预测.Pourghasemi等[３８]使用增

强回归树分类器计算森林火灾风险的易发性,使用两幅卫星

图像(OLI和 MODIS)进 行 评 估,得 出 的 准 确 率 为 ８９％.

Shmuel等[３９]进行了一项预测森林火灾风险发生率和规模的

研究,使用随机森林(RF)、极限梯度提升(XGBoost)、多层感

知器(MLP)、逻辑回归(LR)和线性回归等多种机器学习模

型,分析了２０１５年全球０．２５°×０．２５°区域的月分辨率烧毁面

积数据集.研究结果表明,XGBoost的准确率为９４％,LR的

准确率为８１％,RF的准确率为８９％,MLP的准确率为９０％.
在现有研究中,已经提出了多种基于遥感图像的深度学

习方法.其中,一些方法利用图像分类和分割技术来识别森

林火灾风险区域,从而预测火灾蔓延.例如,Zhang等[４０]提

出了一种名为FBCＧANet的网络架构,该架构能够从图像中

提取更多与火灾相关的有价值特征,从而更好地分割火灾区

域.其在数据集FLAME上的分割准确率达到９２．１９％,F１
分数为９０．７６％,IoU达到８３．０８％.Abdusalomov等[４１]则提

出了一种基于 Detectron２的深度学习森林火灾风险检测方

法,识别森林火灾风险区域并进行火灾分类,其精度达到了

９９．３％.然而,这些方法通常需要大量的计算资源和时间.
另一些方法则将深度学习技术应用于森林火灾风险预

测,通过提取遥感图像中的火灾风险特征来预测火灾发生的

可能性.例如,Hodges等[４２]使用卷积神经网络(CNN)方法

评估遥感图像、燃料类型和天气条件,以预测森林火灾风险的

时间Ｇ空间演变,研究得出的平均精确度为９７％,F１分数为

９３％.Lin等[４３]提出了一种基于 LSTNet的新型森林火灾风

险易感性空间预测方法,通过遥感卫星和地理信息系统获取

影响森林火灾风险的因素,并利用皮尔逊相关分析和多重共

线性检验估计其相关性,该模型能够有效利用空间背景信息

和森林火灾风险因子的周期性,准确度达到９４．１％.Miao
等[４４]提出了一种基于窗口的新型变压器架构的时间序列火

灾预测方法,考虑了１３个影响因素,并辅以双时间序列作为

火灾风险特征输入策略,预测准确率达到了９１．５６％.
此外,最近Shen等[１１]提出了一种构建森林火灾风险等

级与遥感影像之间映射关系的简单新方法.该方法的构建原

理基于一个假设,即遥感影像中包含的空间地理信息能够反

映火灾风险的程度.例如,通过识别遥感影像中的森林树木

种类、土地利用类型以及与人类活动区域的相对距离等信息,
可以间接反映火灾发生的难度.该方法从森林火灾的空间特

性出发,专注于在空间维度上提取图像特征,以构建描述遥感

图像与地球表面火灾风险之间映射关系的数据集.该数据集

包含９１８７２幅３２０×３２０像素的高分辨率正射遥感图像,这些

图像被标注为７个不同的火灾风险等级:零、极低、低、中、高、
极高和水体,为森林火灾风险评估提供了标注数据.FireRＧ
isk数据集由美国国家农业影像计划(TheNationalAgriculＧ
tureImageryProgram,NAIP)项目采集,涵盖了美国多种地

理和气候区域的地表正射遥感图像,确保了模型在多样化环

境中的适应性和鲁棒性.实验结果表明,使用在ImageNet[４５]

上预先训练的 MAE[４６]模型可以达到６５．２９％的准确率,证实

了仅使用遥感数据进行火灾评估的有效性.与传统的火灾评

估方法相比,该研究的实现过程更为简单,泛化效果更好.该

研究能够有效弥补其他方法在数据收集和处理方面存在的时

间和空间局限性、不同地区火灾风险特征不一致,以及预测模

型缺乏通用性的问题,并为未来研究提供了新思路.
基于遥感影像的森林火灾风险预测技术是一种创新方

法,其结合了遥感技术和计算机视觉图像处理技术.该方法

利用卫星和航空传感器捕获的影像数据,提供了关于地表覆

盖、植被状态、人类活动区域等重要信息.与传统依赖地面和

机载系统采集环境数据的系统相比,遥感技术在森林火灾监

测和预测领域展现了独特的性能优势.虽然在某些情况下,
遥感系统的灵敏度可能不如基于地理环境因素的系统,但其

对小规模火灾的检测能力表明,即使在较低空间分辨率下,遥
感技术仍能有效监测火灾.此外,遥感技术能够捕捉到细微

的地表变化,使用高分辨率的卫星影像产品数据可以使火灾

风险评估更加精准.该方法还具有较强的通用性,能够解决

不同地区火灾风险特征不一致的问题.
上述森林火灾风险预测模型总结如表２所列.

表２　森林火灾风险预测的模型和研究结果

Table２　Modelsandresearchresultsofforestfireriskprediction
文献 数据源和特征选择 方法 结果

[１１] NAIP正射影像遥感图像 MAE 准确率:６５．２９％

[２９] 来自 MODIS图像、NDVI、LST 和热异常的大数据 ANN,SVM
准 确 率:９８．３２％ (ANN),９７．４８％
(SVM)

[３０] 圣地亚哥的卫星、气象和历史火灾数据 集合建模和 RＧCNN 准确率:１００％,９３％

[３１] 遥感卫星、气象站提供的数据 RF,XGBoost,MLP
ROCＧAUC:８７．２％;灵敏度:７５％(XGＧ
Boost)
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(续表)
文献 数据源和特征选择 方法 结果

[３２] FIRMS热点数据、Landsat７遥感数据 CNN,LSTM ROC ＞８１％

[３４] 气候特征、卫星数据、NDVI ML
准确率:９１％(AdaBoost),８８％(RF),
８６％(ANN),８１％(SVM)

[３５] 栅格 GIS数据,包括发生日期、土地利用、烧毁面积 LR和 MLP 准确率:７５．５％(MLP),８７．８％(LR)
[３６] 包含历史火灾记录和解释变量的地理空间数据库 LWL算法与集合学习相结合 AUC:９９．３％
[３８] 遥感图像(OLI和 MODIS) 增强回归树分类器 准确率:８９％

[３９] 全球烧毁面积数据集 RF,XGBoost,MLP,LR
准确 率:９４％(XGBoost),８９％(RF),
９０％(MLP),８１％(LR)

[４０] 数据集FLAME FBCＧANet
准确 率:９２．１９％;F１ 分 数:９０．７６％;
IoU:８３．０８％

[４１] 有无火灾标签的遥感图像
基于 Detectron２的深度

学习方法
精度:９９．３％

[４２] 遥感图像、燃料类型、天气条件 CNN 准确率:９７％;F１:９３％
[４３] 遥感图像和地理信息系统获取的因素 LSTNet 准确率:９４．１％
[４４] 环境因素辅以双时间序列 Transformer 准确率:９１．５６％

４　未来研究方向

针对不同方法,本文分析了存在的问题并对未来发展方

向进行了展望.
基于地理环境因素的森林火灾风险预测模型依赖于地理

环境数据的采集,其面临的主要挑战包括以下几点:

１)预测能力局限:该模型在评估由自然条件引发的火灾

风险方面表现出色,但难以充分预测由人为因素或极端天气

事件引发的火灾.这主要是因为这些模型主要侧重于气象因

素,缺乏对植被、地形、人类活动、社会经济影响以及其他生物

物理和生态因素的综合分析.

２)地理环境因素的复杂影响机制:地理环境因素对火灾

发生的影响机制复杂,而火灾的发生也与人类活动密切相关,

单纯依赖统计分析进行评估预测的可靠性较低.

３)数据源限制:由于数据源的限制,这些模型无法有效覆

盖广阔的地理区域,并实时处理大量数据.此外,在数据收集

和处理方面也存在时间和空间上的局限性.

因此,未来研究应结合多种环境和人为因素进行综合分

析,可以通过引入更多变量,如社会经济因素、人类活动数据

等,提高模型对不同类型火灾的预测能力.为了提高预测的

准确性和实用性,结合遥感技术是必要的.遥感技术可以提

供高分辨率、实时性强的环境数据,为模型提供更丰富的信

息.此外还需要促进跨学科合作,整合气象学、地理学、生态

学等领域的知识,开发更为全面和精确的预测模型.
基于遥感与地理信息系统的森林火灾风险预测模型大大

提升了数据源的来源和覆盖面积,但也面临以下挑战:

１)数据收集成本高:数据收集是一个困难且耗时的过程,

需要大量的环境数据和历史火灾事件数据,增加了模型构建

的成本.

２)通用性问题:由于不同地区的环境特征和火灾发生机

制可能存在差异,同一模型在不同地理区域的预测效果可能

不尽相同,缺乏通用性,因此需要进行个性化定制或调整.

３)专业技术要求高:建立和应用该模型需要具备一定的

地理信息系统和遥感技术的专业知识,对技术人员的要求

较高.

需要从以下方面进行针对性改进.１)数据集成与优化,
未来研究应探索更高效的数据集成与处理方法,降低数据收

集和处理的成本.同时,优化模型以提高其对不同地理区域

的适应性.２)自动化技术发展,开发更智能的自动化数据处

理和分析技术,减少对高技能技术人员的依赖,提升模型的普

及性和应用性.３)个性化模型定制,研究针对不同区域和环

境特点的个性化模型定制方法,以提高模型在不同地理区域

的适用性和预测准确性.
基于遥感影像的森林火灾风险预测模型是一个较为新兴

的研究方向,其有效结合遥感信息、地理信息和计算机视觉处

理方法,大大提高了信息挖掘能力.然而,该模型在实际应用

中仍然面临一些挑战:

１)实时数据提供的局限性:该模型在实时数据提供方面

存在一些局限性,主要表现为定位、重新定位和数据传输过程

中的时延.这种时延可能会影响火灾风险的及时预测和响

应,限制了模型在紧急情况下的有效性.

２)数据集的不足:目前,与林火检测相关的官方基准数据

集较缺乏,研究者需要自行创建标注数据集.这不仅增加了

研究难度和不确定性,还可能导致不同研究之间的数据不一

致性,影响结果的可比性和模型的通用性.

３)预测算法的局限性:现有的预测算法对遥感影像中的

地物信息提取不够充分,无法有效建立遥感影像与火灾风险

之间的映射关系.这种局限性导致模型的预测效果受限,特
别是在处理复杂地形和多样化土地覆盖时.

４)数据质量的依赖性:该模型对数据质量的依赖性较强,

遥感影像的分辨率和质量直接影响模型的预测效果.虽然高

分辨率的卫星影像产品可以提高预测的准确度,但获取这些

数据的成本较高,限制了模型在大范围内的应用.

５)计算复杂度和硬件要求:视觉图像处理的计算复杂度

较高,对所需算力的要求也较高.这意味着实际应用中对硬

件性能的要求较高,可能增加部署和维护的成本,并对应用场

景产生限制.
因此,未来的研究应着重于减少遥感影像数据在定位、重

新定位和传输过程中的时延,以提高实时数据提供的效率.
同时,建立与林火检测相关的标准化基准数据集,统一数据标

注和算法评估标准,增强研究的可比性和可靠性.此外,进一

步优化预测算法,增强地物信息提取的准确性,建立更有效的

遥感影像与火灾风险的映射模型也至关重要.研究还应关注

降低视觉图像处理的计算复杂度,提升算法的运行效率,并探

索硬件性能方面的优化方案,以适应实际应用的需求.随着

遥感技术的不断进步,特别是在精确度和响应速度方面的提

升,基于遥感影像的森林火灾风险预测模型将实现质的飞跃,
为大尺度环境变化研究提供更强大的工具和支持.
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结束语　森林火灾风险预测的核心特点是利用多源数据

和综合数据分析方法,实现对火灾风险的精确评估和动态预

测.综合来看,结合遥感技术的基于遥感与地理信息系统、基

于遥感影像的两类森林火灾风险预测模型,凭借其全球监测

能力和良好的精确度,在森林火灾风险预测的关键环节中占

据着不可或缺的地位,其在技术创新和应用领域的扩展方面

具有广阔的研究和实践前景.同时,现有的森林火灾风险预

测模型为研究者提供了多样性和选择余地,研究者可以根据

实际需求和研究区域的数据特征选择适合的预测策略.综上

所述,现阶段森林火灾风险预测任务虽然已经取得了一定成

果,但仍有许多问题亟待解决.
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